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Pada penelitian ini, data spektra di daerah UV digunakan bersama dengan dua metode kemometrika PCA dan 
SIMCA untuk mengklasifikasi madu dari dua jenis lebah yang berbeda (Apis dorsata versus Apis mellifera). Sebanyak 
200 sampel madu monofloral Durian dari lebah Apis dorsata dan 120 sampel madu monofloral Kelengkeng dari lebah 
Apis mellifera disiapkan sebagai sampel. Data spektra diambil menggunakan parameter berikut: rentang pengukuran 
200400 nm, mode transmitansi, dan interval 1 nm. Spektra original ditransformasi menggunakan tiga algoritma 
berbeda, yaitu: moving average smoothing dengan 11 segmen, standard normal variate (SNV), dan Savitzky-Golay 
1st derivative dengan 11 segmen dan 2 ordo. Hasil analisis PCA menggunakan spektra transformasi di rentang 
250400 nm menunjukkan bahwa madu Durian dan Kelengkeng dapat dipisahkan di sepanjang sumbu PC1 yang 
mampu menjelaskan varian data sebanyak 98%. Hasil SIMCA menunjukkan bahwa semua sampel prediksi dapat 
diklasifikasikan secara benar sesuai dengan kelasnya masing-masing yang menghasilkan ketepatan klasifikasi 
sebesar 100%. Beberapa panjang gelombang memiliki nilai x-loading tinggi, yaitu di panjang gelombang 270 nm dan 
300 nm. Panjang gelombang tersebut berkorelasi dengan absorbansi dari beberapa senyawa phenolic penting yang 
terdapat pada madu, seperti benzoic, salicylic, dan aryl-alyphatic acids. Hasil penelitian ini membuka peluang 
terbangunnya sistem uji keaslian madu secara mudah dan murah dengan menggunakan spektroskopi UV dan 
kemometrika dengan persiapan sampel yang bebas bahan kimia. 
 




In this research, spectral data in UV region (200400 nm) alongside PCA and SIMCA chemometrics were used to 
classify two types of honey obtained from different honeybees (Apis dorsata versus Apis mellifera). A total of 200 
Durian monofloral honey samples from Apis dorsata and 120 samples for Longan monofloral honey from Apis 
mellifera were prepared. Therefore, spectral data were recorded based on the following parameters: range of 
acquisition 200-400 nm, transmittance mode, and interval 1 nm. In addition, the original spectra were transformed 
using three different algorithms: moving average smoothing with 11 segments, standard normal variate (SNV), and 
Savitzky-Golay 1st derivative with 11 segments and 2 ordos. The result of PCA using transformed spectra in the range 
of 250400 nm explained the possibility of clearly separating Durian and Longan honey along the PC1 axis, with 98% 
variance, while the SIMCA showed a 100% proper classification rate for all prediction samples. In addition, several 
important wavelengths were identified alongside high x-loadings values at 270 and 300 nm. These results were 
closely related to the absorbance of important phenolic compounds in honey, including benzoic, salicylic, and aryl-
alyphatic acids. The results demonstrate a probability to establish simple and low-cost honey authentication 
systems, using UV spectroscopy and chemometrics on free-chemical in sample preparations. 
 




Madu merupakan salah satu produk pertanian 
bernilai tinggi yang memiliki tiga manfaat sekaligus, 
yaitu sebagai sumber nutrisi, bahan kesehatan, dan 
bahan kosmetika (Oroian & Ropciuc 2017). Secara 
umum, komposisi madu adalah karbohidrat (7080% 
w/w), air (1020% w/w), asam organik, enzim, vitamin, 
dan protein (Baroni et al. 2015). Menurut Pita-Calvo et 
al. (2017), komponen utama karbohidrat madu adalah 
glukosa dan fruktosa. Glukosa dan fruktosa yang tinggi 
pada madu berperan dalam pembentukan jembatan 
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hidrogen dalam air dan menjaga kelembapan kulit yang 
membuat madu sangat bermanfaat di bidang kos-
metika, salah satunya sebagai bahan aktif dalam 
perawatan kulit (Burlando & Cornara 2013). Asam 
organik pada madu berkaitan erat dengan rasa madu. 
Protein utama madu di antaranya adalah globulin dan 
albumin. Madu juga banyak mengandung senyawa 
fitokimia atau phytochemical, seperti senyawa fenolik 
(asam fenolik, polifenol, antosianin, saponin, dan 
pigmen). Beberapa madu asal Indonesia terbukti me-
ngandung senyawa saponin (Yelin & Kuntadi 2019). 
Senyawa fitokimia ini bersifat anti-oksidan, anti-bakteri, 
dan anti-inflamasi atau anti-peradangan serta meme-
ngaruhi metabolisme tubuh manusia secara baik 
sehingga berpotensi meningkatkan kesehatan dan 
mencegah berbagai penyakit (Gheldof & Engeseth 
2002; Piljac-Zegarac et al. 2009). Madu juga dikenal 
memiliki karakteristik anti-virus, anti-parasit, anti-
mikrob, dan anti-diabetes (Liu et al. 2013). Riset 
farmakologi menunjukkan bahwa kandungan bahan 
alami pada madu memiliki potensi untuk mengurangi 
risiko penyakit lambung dan kardiovaskular (Alvarez-
Suarez et al. 2010) dan juga memiliki manfaat untuk 
meningkatkan kesuburan atau fertilitas dan memper-
baiki kualitas hormon yang berhubungan dengan 
kesuburan (Haron et al. 2014). 
Secara khusus, komposisi madu sangat ditentukan 
oleh asal nektar madu dan jenis lebah yang meng-
hasilkan sekresi madu (Da Silva et al. 2016). Atas 
dasar ini, madu dikelompokkan sebagai monofloral 
atau multifloral bergantung pada asal nektar madu 
apakah berasal dari satu jenis tanaman (monofloral) 
atau beberapa jenis tanaman (multifloral). Madu 
monofloral memiliki karakteristik organoleptik yang 
unik dan dianggap sebagai produk premium. Pada saat 
ini, permintaan pasar akan madu monofloral sangat 
tinggi (Park et al. 2020). Sebagai produk premium, 
harga madu monofloral jauh lebih tinggi dibandingkan 
dengan madu multifloral (Donarski et al. 2010). Selain 
itu, di Indonesia madu monofloral juga dikelompokkan 
lagi ke dalam tiga jenis bergantung pada asal lebah 
yang menghasilkan sekresi madu (asal entomologi), 
yaitu madu hutan monolforal yang dihasilkan oleh 
lebah Apis dorsata (MMAD), madu ternak monofloral 
yang dihasilkan oleh lebah Apis mellifera (MMAM) 
(yang dikenal juga sebagai lebah Eropa) dan madu 
ternak monofloral yang dihasilkan oleh lebah Apis 
cerana (MMAC) (yang dikenal juga sebagai lebah 
Asia). Secara umum, madu MMAD dan MMAC 
harganya bisa 310 kali lipat dibandingkan dengan 
harga madu MMAM (Soares et al. 2018; Zhang et al. 
2019). Perbedaan harga ini terkait dengan keter-
batasan jumlah produksi, ketersediaan, dan kesulitan 
panen madu MMAD dan MMAC. Dengan demikian, 
madu MMAD dan MMAC pada saat ini menjadi salah 
satu madu yang sering dipalsukan, baik dengan cara 
dioplos dengan madu jenis lain yang lebih murah atau 
pemalsuan dalam pemberian label madu hutan mono-
floral. Hal ini menunjukkan perlu dilakukan proses uji 
keaslian madu MMAD dan MMAC. Uji keaslian ini 
dapat memberikan manfaat baik bagi konsumen 
maupun bagi produsen. Bagi konsumen, adanya uji 
keaslian madu dapat memberikan kepastian dan 
jaminan mutu madu yang diperdagangkan. Bagi 
produsen, uji keaslian madu memberikan perlindungan 
atas kualitas madu yang diproduksi. 
Menurut Soares et al. (2017), dari sisi objek madu 
yang dipalsukan maka uji keaslian madu dapat dibagi 
menjadi 2 bagian, yaitu uji keaslian terkait dengan 
produksi madu dan uji keaslian terkait asal madu. Uji 
keaslian madu terkait dengan produksi madu yang 
meliputi penambahan gula, pengolahan madu, dan 
penambahan air. Uji keaslian asal madu terkait organik 
dan bukan organik, asal botani (floral), dan asal 
geografis madu. Uji keaslian madu dilihat dari aspek 
metode yang digunakan secara garis besar dibagi 
menjadi dua, yaitu metode klasik dan metode modern 
(Chin & Sowndhararajan 2020). Metode klasik untuk uji 
keaslian madu meliputi metode analisis 
physicochemical dan metode melissopalynological 
(Selvaraju et al. 2019; Puścion-Jakubik et al. 2020; El-
Sofany et al. 2020). Meskipun sangat akurat, metode 
klasik memiliki banyak kelemahan, seperti waktu 
analisis yang sangat lama, sangat melelahkan dan 
melibatkan seorang analis yang sangat ahli untuk 
mengidentifikasi serbuk sari setiap madu serta adanya 
potensi ketidakkonsistenan (Oddo & Bogdanov 2004). 
Metode modern untuk uji keaslian madu secara 
garis besar meliputi 5 metode, yaitu metode 
kromatografi, mass spectrometry (MS), infrared 
spectroscopy, NMR (nuclear magnetic resonance), 
dan teknik molekuler (Chin & Sowndhararajan 2020). 
Metode kromatografi di antaranya adalah GC (gas 
chromatography) dan HPLC (high-performance liquid 
chromatography). Beberapa metode digabungkan 
sekaligus untuk uji keaslian madu, seperti metode GC-
MS untuk membedakan madu Apis cerana dan Apis 
mellifera (Wang et al. 2019) dan metode LC-MS untuk 
uji keaslian beberapa madu komersial dengan asal 
botani dan geografis yang berbeda (Cabanero et al. 
2006). Sebagian besar metode infrared spectroscopy 
untuk uji keaslian madu meliputi near infrared (NIR) 
dan mid infrared (MIR) spectroscopy. Uji keaslian dan 
deteksi madu palsu pada madu asal Afrika Selatan 
menggunakan NIR spectroscopy dan kemometrika 
berhasil dilakukan dengan akurasi sebesar 
93,399,9% (Guelpa et al. 2017). MIR spectroscopy 
dan SIMCA (soft independent modelling of class 
analogy) digunakan untuk mendeteksi keaslian madu 
asal Irlandia dengan persentase ketepatan klasifikasi 
sebesar 90,9100% (Kelly et al. 2006). NMR secara 
luas digunakan untuk uji keaslian madu atas dasar 
botani dan asal geografis (Kuballa et al. 2018).Teknik 
molekuler, seperti PCR (polymerase chain reaction), 
digunakan untuk uji keaslian madu jeruk (Citrus spp.) 
yang dioplos dengan pemanis dari molase beras 
(Sobrino-Gregorio et al. 2019). Metode PCR juga telah 
digunakan untuk membedakan antara madu Apis 
cerana dan madu Apis mellifera (Soares et al. 2018). 
Metode modern tersebut secara umum memiliki 
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beberapa kelebihan, yaitu persiapan sampel yang 
minimal, pengukuran yang relatif lebih cepat, dan 
akurasi pengukuran yang dapat diandalkan. Hanya 
saja hampir semua metode modern tersebut melibat-
kan peralatan yang relatif mahal sehingga cukup sulit 
diterapkan di Indonesia.  
Salah satu metode spectroscopy yang layak dikem-
bangkan di Indonesia adalah ultraviolet (UV) 
spectroscopy. Metode ini cukup akurat, mudah 
dioperasikan, persiapan sampel yang minimal, dan 
yang paling penting adalah spektrometernya tersedia 
dengan harga yang sangat terjangkau sehingga proses 
hilirisasi teknologinya sangat memungkinkan. Pada 
saat ini di Indonesia, metode spektroskopi berbasis UV 
spectroscopy telah diujicobakan untuk uji keaslian 
pangan, seperti kopi (Suhandy & Yulia 2017; Suhandy 
& Yulia 2019a) dan teh (Suhandy & Yulia 2019b). 
Penelusuran pustaka menunjukkan bahwa aplikasi UV 
spectroscopy untuk uji keaslian madu sudah dilakukan, 
misalnya Roshan et al. (2013) menggunakan UV 
spectroscopy untuk uji keaslian madu Sidr asal Yaman. 
Hanya saja, penelitian tersebut menggunakan bahan 
kimia, yaitu ethanol untuk proses ekstraksi atau 
persiapan sampelnya. Untuk uji keaslian madu asal 
Indonesia berdasarkan asal lebahnya (entomologi) 
belum dilakukan. Lebih jauh, uji keaslian madu dengan 
proses persiapan sampel madu menggunakan air 
distilasi (bebas bahan kimia) belum dilakukan. Dengan 
demikian, tujuan penelitian ini adalah melakukan 
investigasi penggunaan UV spectroscopy dan kemo-
metrika untuk klasifikasi madu berdasarkan jenis 
lebahnya, yaitu Apis dorsata versus Apis mellifera 
dengan persiapan sampel madu tanpa melibatkan 





Sampel Madu dan Persiapannya 
Sampel madu yang digunakan adalah dua jenis 
madu monofloral asal Indonesia masing-masing 
sebanyak 2 kg yang terdiri atas madu ternak monofloral 
Kelengkeng (Euphorbia longan) dari jenis lebah Apis 
mellifera dan madu hutan monofloral Durian (Durio 
zibethinus) dari jenis lebah Apis dorsata. Madu 
Kelengkeng diperoleh dari peternak madu di 
Kabupaten Batang, Jawa Tengah, sedangkan madu 
Durian diperoleh dari pengumpul madu hutan di 
Provinsi Jambi, seperti yang dapat dilihat di Gambar 1. 
Kedua jenis madu tersebut setelah diperoleh langsung 
dikirim ke laboratorium pada hari yang sama dan 
dijauhkan dari sinar matahari langsung serta disimpan 
pada suhu 2025°C sampai tahap analisis berikutnya. 
Selama penyimpanan, madu mengalami kristalisasi. 
Sebelum digunakan sebagai sampel, madu dipanas-
kan menggunakan water batch pada suhu 60°C 
selama 30 menit (Frausto-Reyes et al. 2017). 
Sebanyak 200 sampel madu Durian dan 120 sampel 
madu Kelengkeng digunakan pada penelitian ini. 
Setiap sampel disiapkan dengan cara mencampurkan 
madu dan air distilasi dengan perbandingan 1:20 (v/v). 
Sampel madu diaduk dengan pengaduk magnetik 
selama 10 menit dengan kecepatan 1500 rpm 
(CiblancTM, China) sehingga campuran dipastikan 
homogen. Sampel yang telah homogen ini siap diambil 
data spektranya. 
 
Pengambilan Spektra Sampel Madu 
Spektra sampel madu diambil menggunakan 
spektrometer dual beam UV-visible tipe benchtop 
(Genesys™ 10S UV-Vis, Thermo Scientific, USA) 
dengan parameter sebagai berikut: rentang 
pengukuran 200400 nm, mode transmitansi, dan 
interval panjang gelombang 1 nm. Sampel madu dan 
referensi diambil spektranya secara bersamaan. Untuk 
sampel madu, sebanyak 3 mL madu yang telah 
diencerkan diteteskan ke dalam sel kuvet kuarsa 
(ukuran 10 mm). Untuk referensi, sebanyak 3 mL air 
distilasi diteteskan ke dalam sel kuvet kuarsa (ukuran 
10 mm). Data spektra direkam dalam format file 
ekstensi .csv dan disimpan di dalam flash disk. 
 
Analisis Data 
Secara umum, fungsi metode transformasi spektra 
adalah memperbaiki kualitas data spektra dengan cara 
 
Gambar 1 Asal geografis sampel madu yang digunakan pada penelitian. 
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mengeliminasi noise yang mungkin terdapat pada data 
spektra. UV-visible spectroscopy merupakan metode 
spektroskopi yang terjangkau dengan melibatkan 
spektrometer UV-visible yang lebih murah 
dibandingkan dengan spektrometer lainnya, seperti 
NIR (near infrared) atau FTIR (Fourier transform 
infrared). Hanya saja, kelemahan spektrometer UV-
visible secara umum adalah memiliki nilai signal to 
noise ratio atau SNR yang lebih rendah. Moving 
average smoothing merupakan salah satu metode 
yang efektif untuk menghilangkan noise spektra dan 
meningkatkan nilai SNR (Liu et al. 2019a). Sumber 
noise lain yang mungkin muncul adalah efek hamburan 
dari perbedaan partikel dalam sistem sampel madu. 
Metode transformasi spektra standard normal variate 
(SNV) sangat efektif dalam mengeliminasi efek 
hamburan (scattering effect) (Liu et al. 2019a). Sumber 
noise lain yang mungkin muncul adalah perbedaan 
baseline spektra. Proses pengambilan data spektra 
untuk 320 sampel (madu Durian dan Kelengkeng) 
membutuhkan waktu yang cukup lama dan berpotensi 
menimbulkan perbedaan data baseline spektra. Untuk 
mengatasi persoalan perbedaan baseline ini maka 
salah satu metode transformasi spektra yang banyak 
digunakan adalah Savitzky-Golay 1st derivative (Liu et 
al. 2019b). Berdasarkan hal tersebut maka pada 
penelitian ini spektra original kemudian diubah menjadi 
spektra transformasi dengan melibatkan tiga algoritma 
sekaligus, yaitu moving average smoothing (11 
segmen), standard normal variate (SNV), dan 
Savitzky-Golay 1st derivative (11 segmen dan 2 ordo).  
Kemometrika yang digunakan adalah PCA 
(principal component analysis) dan SIMCA (soft 
independent modelling of class analogy). PCA 
mengubah variabel panjang gelombang yang saling 
berkorelasi menjadi variabel baru bernama principal 
component atau PC yang tidak saling berkorelasi 
dengan tetap mempertahankan variasi awal data 
(Gonzálvez & de la Guardia 2013). Nilai PC dihitung 
secara iteratif sedemikian rupa sehingga nilai PC 
pertama (PC1) adalah yang terbesar yang membawa 
sebagian besar informasi dalam data (atau dalam 
istilah statistik: most explained variance). PC kedua 
(PC2) kemudian akan membawa sebagian besar 
informasi dari data yang tidak dibawa oleh PC1 dan 
seterusnya (Suhandy & Yulia 2019c). Dua parameter 
statistik penting dari hasil perhitungan PCA adalah nilai 
Hotelling’s T2 dan Q-residuals. Keduanya biasanya 
dibuat plotnya secara bersamaan dalam bentuk bi-plot 
Hotelling’s T2 versus Q-residuals dan dapat digunakan 
sebagai salah satu metode deteksi sampel pencilan 
(outliers) (Šašić et al. 2018). 
Metode SIMCA merupakan metode klasifikasi yang 
bekerja berdasarkan metode PCA. SIMCA merupakan 
salah satu metode klasifikasi terbimbing (supervised 
classification) sehingga pada SIMCA, sampel madu 
setiap kelas dibagi terlebih dahulu secara acak menjadi 
tiga bagian. Secara umum dalam analisis data 
spektroskopi, pembagian sampel ke dalam set 
kalibrasi, validasi, dan prediksi adalah sebagai berikut: 
jumlah sampel kalibrasi > jumlah sampel validasi > 
jumlah sampel prediksi. Untuk teknik pembagiannya 
terdapat beberapa cara seperti metode acak (random 
sampling) dan algoritma Kennard–Stone (KS) (Galvao 
et al. 2005). Pada artikel ini, proses pembagian sampel 
menggunakan metode acak dengan proporsi sebagai 
berikut: 3/6 atau 50% sampel kalibrasi, 2/6 atau 33,3% 
sampel validasi dan 1/6 atau 16,7% sampel prediksi. 
Dengan demikian, pembagian sampel untuk kelas 
madu Durian adalah sebagai berikut: sampel kalibrasi 
(101 sampel), validasi (66 sampel), dan prediksi (33 
sampel). Sementara itu, untuk kelas madu 
Kelengkeng, pembagian sampelnya adalah sebagai 
berikut: sampel kalibrasi (60 sampel), validasi (40 
sampel), dan prediksi (20 sampel). Secara umum, 
metode SIMCA diawali dengan proses pembuatan 
model PCA untuk setiap kelas (kelas madu 
Kelengkeng dan kelas madu Durian) dalam sampel 
kalibrasi masing-masing kelas dan modelnya 
kemudian divalidasi menggunakan sampel validasi. 
Kemudian sampel prediksi dibandingkan dengan 
model kelas yang dibangun (model PCA masing-
masing kelas) dan mengelompokkan sampel prediksi 
ke dalam kelas yang sesuai dengan analogi atau 
kemiripan sampel tersebut dengan sampel kalibrasi 
dan sampel validasi (Suhandy & Yulia 2019c).  
Hasil klasifikasi set sampel madu prediksi dieva-
luasi menggunakan dua pendekatan, yaitu secara 
visual menggunakan plot Cooman’s dan secara 
kuantitatif menggunakan matriks konfusi dan dihitung 
nilai akurasi, sensitivitas, spesifisitas, dan error (Lavine 
2009; Suhandy & Yulia 2019a). Plot Cooman’s adalah 
bi-plot dari parameter sample-to-model distances atau 
jarak sampel ke model dari dua buah model, yaitu 
model SIMCA Durian dan Kelengkeng. Di dalamnya 
termasuk batasan keanggotaan kelas untuk kedua 
model tersebut sehingga dapat melihat apakah sebuah 
sampel termasuk ke dalam kelas tertentu, masuk ke 
dalam dua kelas sekaligus atau tidak masuk ke kelas 
mana pun. Perhitungan matriks konfusi untuk 
menghitung nilai akurasi, sensitivitas, spesifisitas, dan 
error seperti yang dapat dilihat pada Tabel 1 (Lavine 
2009). 
Berdasarkan tabel matriks konfusi maka perhi-
tungan nilai akurasi, sensitivitas, spesifisitas, dan error 
kemudian dilakukan menggunakan persamaan 
sebagai berikut (Lavine 2009; Suhandy & Yulia 2019a): 
Akurasi (%)  =
a+d
a+b + c+d
× 100  (1) 
Sensitivitas (%)  =
d
b+ d
× 100  (2) 
Spesifisitas (%)  =
a
a + c
× 100  (3) 
𝐸𝑟𝑟𝑜𝑟 (%)  =
b+c
a+b + c+d
× 100     (4) 
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Plot modelling power ditampilkan untuk meng-
evaluasi struktur setiap model SIMCA yang dibangun. 
Modelling power menurut Barbaste et al. (2002) 
digunakan untuk menginvestigasi kontribusi setiap 
variabel (yaitu panjang gelombang) dalam setiap 
model SIMCA yang digunakan (dalam hal ini model 
SIMCA kelas madu Durian dan model SIMCA kelas 
madu Kelengkeng) dalam proses klasifikasi sampel 
madu (masuk ke dalam kelas madu Durian atau kelas 
madu Kelengkeng). Modelling power memiliki nilai 
antara 0 dan 1 dan merupakan parameter yang 
mendeskripsikan power setiap model secara individual 
(inter-class description) (Parpinello et al. 2019). 
Variabel dengan nilai modelling power mendekati 1 
merupakan variabel yang penting dan memiliki 
pengaruh yang signifikan dalam model tersebut. 
Modelling power telah banyak digunakan oleh publikasi 
sebelumnya sebagai salah satu parameter untuk 
membantu mengidentifikasi variabel penting dalam 
setiap model SIMCA yang dibangun (Marini et al. 
2006a; Marini et al. 2006b). Salah satu kelebihan 
penggunaan modelling power adalah dapat menye-
derhanakan model SIMCA yang dibangun dengan cara 
mengeliminasi variabel yang tidak penting (variabel 
dengan nilai modelling power kurang dari 0,3 (Canuti 
et al. 2018). 
Semua perhitungan kemometrika (PCA dan 
SIMCA), termasuk transformasi spektra, dilakukan 
dengan bantuan perangkat lunak pengolah data 
multivariat The Unscrambler X versi 10,4 (64-bit) 
(Camo Software AS, Oslo, Norwegia). 
 
 
HASIL DAN PEMBAHASAN 
 
Spektra Rataan Madu dengan Dua Jenis Lebah 
Berbeda 
Gambar 2 merupakan spektra rataan madu dari dua 
jenis lebah berbeda, yaitu Apis dorsata dan Apis 
mellifera untuk spektra original (A) dan spektra trans-
formasi (B). Madu Apis mellifera memiliki intensitas 
absorbansi yang lebih tinggi dari madu Apis dorsata, 
baik untuk spektra original maupun spektra 
transformasi. Salah satu puncak pada spektra original 
dengan nilai absorbansi positif teridentifikasi pada 
panjang gelombang 280 nm. Satu puncak pada spektra 
transformasi dengan nilai absorbansi positif teriden-
tifikasi pada panjang gelombang 270 nm. Dua puncak 
pada spektra transformasi dengan nilai absorbansi 
negatif teridentifikasi pada panjang gelombang 230 nm 
dan 300 nm. Menurut Dimitrova et al. (2007), panjang 
gelombang 270 dan 300 nm berkorelasi dengan 
absorbansi senyawa benzoic, salicylic, dan aryl-
alyphatic acids pada madu. Intensitas absorbansi di 
interval 200–250 nm sedikit mengandung noise atau 
derau spektra dengan nilai absorbansi yang sangat 
tinggi sehingga tidak digunakan dalam analisis 
berikutnya. Selanjutnya, interval 250–400 nm dipilih 
untuk perhitungan PCA dan SIMCA.  
 
Analisis PCA 
PCA dihitung menggunakan spektra transformasi 
pada interval 250–400 nm dan hasilnya dipresen-
tasikan di Gambar 3. Gambar 3 (A) merupakan plot dua 
dimensi nilai skor PC1 (sumbu-x) dan PC2 (sumbu-y). 
Total kedua PC mampu menjelaskan variasi data awal 
sebanyak 100%. Pemisahan sampel ke dalam dua 
kluster berbeda jelas terlihat di mana sampel madu 
Kelengkeng (Apis mellifera) berada di sebelah kiri PC1 
Tabel 1 Matriks konfusi untuk menghitung nilai akurasi, sensitivitas, spesifisitas, dan error 
 Sampel kelas madu Durian (aktual) Sampel kelas madu Kelengkeng (aktual) 
Sampel kelas madu Durian 
(prediksi oleh model SIMCA) 
a b 
Sampel kelas madu 






Gambar 2 A) Spektra rataan original dan transformasi dan 
B) Sampel madu dengan dua jenis lebah 
berbeda pada rentang panjang gelombang 200–
400 nm. 
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(negatif), yaitu PC1<0.  Sementara itu, sampel madu 
Durian (Apis dorsata) terletak di sebelah kanan PC1 
(positif), yaitu PC1>0. Berdasarkan Gambar 3 (A) 
terlihat ada sampel dari kluster madu Kelengkeng 
(diberi tanda kotak biru) yang terpisah cukup jauh dari 
sebagian besar sampel lainnya. Untuk mengevaluasi 
apakah sampel tersebut pencilan atau bukan maka 
dibuatlah plot Hotelling’s T2 versus Q-residuals dan 
dipresentasikan di Gambar 3 (B). Plot ini merupakan 
plot Hotelling’s T2 versus Q-residuals untuk PC1 yang 
bermanfaat untuk proses identifikasi sampel pencilan 
atau outlier. Sebuah sampel dikatakan sampel 
pencilan jika sampel tersebut terletak melewati garis 
merah putus-putus (yang dihitung dengan taraf 
kepercayaan 95%) baik untuk parameter Hotelling’s T2 
dan parameter Q-residuals. Terlihat ada dua sampel 
madu Kelengkeng yang saling bertumpuk (yaitu satu 
sampel madu Kelengkeng dari kelompok sampel 
kalibrasi dan satu sampel madu Kelengkeng dari 
kelompok sampel prediksi) yang terletak di sebelah 
kanan atas melewati kedua garis taraf kepercayaan 
95%. Sampel ini teridentifikasi sebagai sampel pen-
cilan dan tidak dilibatkan lagi pada saat perhitungan 
SIMCA. 
Untuk menganalisis panjang gelombang yang 
berkontribusi pada proses pemisahan sampel, maka 
dibuat plot hubungan antara panjang gelombang 
versus x-loadings. Semakin besar x-loadings 
menunjukkan semakin besar kontribusi panjang 
gelombang tersebut pada proses pemisahan sampel. 
Gambar 4 merupakan plot x-loadings untuk PC1 (A) 
dan PC2 (B). Untuk PC1 terdapat dua panjang 
gelombang dengan nilai x-loading tinggi, yaitu x-
loading positif di 270 nm dan x-loading negatif di 300 
nm. Untuk PC2 terdapat satu panjang gelombang 
dengan x-loading tinggi, yaitu x-loading positif di 280 
nm. Menurut Dimitrova et al. (2007), panjang 
gelombang 270 nm dan 300 nm berkorelasi dengan 
absorbansi senyawa benzoic, salicylic, dan aryl-
alyphatic acids pada madu. Benzoic acid merupakan 
salah satu senyawa phenolic acids yang banyak 
ditemukan pada madu monofloral dan memiliki 
kemampuan sebagai anti-oksidan (Pyrzynska & 
Biesaga 2009; Moniruzzaman et al. 2014).  
 
Hasil SIMCA 
Untuk melihat kemampuan UV spectroscopy dalam 
klasifikasi kedua jenis madu berdasarkan asal lebah-
nya (entomologi) maka digunakan metode SIMCA 
dengan menggunakan data set yang tidak lagi 
melibatkan sampel pencilan. Dengan demikian, data 
set yang digunakan untuk pengembangan model 
 
Gambar 3 A) Hasil analisis PCA: plot skor dua dimesi PC1 versus PC2 dan B) Plot Hotelling’s T2 versus Q-residuals untuk 
PC1. Garis merah putus-putus merupakan garis yang dihitung dengan taraf kepercayaan 95%. 
 
 
Gambar 4. Hasil analisis PCA: plot x-loadings untuk PC1 (A) dan plot x-loadings untuk PC2 (B). 
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SIMCA adalah untuk kelas madu Durian yang terdiri 
atas: kalibrasi (101 sampel), validasi (66 sampel), dan 
prediksi (33 sampel). Untuk kelas madu Kelengkeng 
data set terdiri atas: kalibrasi (59 sampel), validasi (40 
sampel), dan prediksi (19 sampel). Gambar 5 menun-
jukkan salah satu deskripsi luaran model SIMCA yang 
dinyatakan dalam bentuk bi-plot nilai skor komponen 
utama pertama dan kedua (PC1 dan PC2) untuk kelas 
madu Durian (A) dan kelas madu Kelengkeng (B). 
Kualitas model SIMCA kemudian dievaluasi meng-
gunakan set sampel prediksi. Gambar 6 (A) merupakan 
plot Cooman’s untuk hasil prediksi SIMCA. Garis 
merah putus-putus merupakan batas keanggotaan 
atau membership (yang dihitung dengan taraf keper-
cayaan 95%) untuk masing-masing kelas. Sumbu-x 
merupakan jarak sampel prediksi ke model SIMCA 
untuk kelas madu Durian, sedangkan sumbu-y 
merupakan jarak sampel prediksi ke model SIMCA 
untuk kelas madu Kelengkeng. Semua sampel prediksi 
terkelompokkan ke dalam kelas masing-masing 
dengan benar, seperti terlihat di Gambar 6 (A). Tidak 
ada sampel yang terletak di sebelah kiri bawah 
menunjukkan bahwa tidak ada sampel prediksi yang 
masuk ke dalam dua kelas sekaligus. Akan tetapi, ada 
satu sampel prediksi madu Kelengkeng yang terletak 
di luar kedua garis merah putus-putus yang me-
nunjukkan sampel tersebut diklasifikasikan sebagai 
bukan madu Durian dan madu Kelengkeng sekaligus 
(tidak masuk ke dalam dua kelas sekaligus). 
Perhitungan matriks konfusi untuk hasil klasifikasi set 
sampel prediksi menggunakan SIMCA dapat dilihat di 
Tabel 2. Hasil klasifikasi menunjukkan ketepatan 
klasifikasi sebesar 100% dengan nilai akurasi, 
sensitivitas, dan spesifisitas sebesar 100% serta error 
0% untuk kelas madu Durian dan Kelengkeng.  
Untuk mengetahui panjang gelombang yang 
memiliki kontribusi pada klasifikasi madu Durian dan 
madu Kelengkeng maka modelling power dari masing-
masing model SIMCA untuk kelas madu Durian dan 
madu Kelengkeng ditampilkan seperti terlihat di 
Gambar 6 (B). Menurut Canuti et al. (2018), panjang 
gelombang dengan modelling power lebih dari 0,3 
merupakan panjang gelombang yang penting dan 
berkontribusi pada proses klasifikasi SIMCA. Sebagian 
besar panjang gelombang yang berada di rentang 250–
400 nm memiliki nilai modelling power lebih dari 0,3, 
seperti terlihat di Gambar 6 (B). 
 
 
Gambar 5 A) Model SIMCA kelas madu Durian dan B) Kelas madu Kelengkeng. Dibangun menggunakan sampel kalibrasi 
dan validasi menggunakan spektra transformasi di interval 250–400 nm. 
 
 
Gambar 6 Hasil SIMCA. A) Plot Cooman’s untuk hasil prediksi dengan taraf kepercayaan 95% dan B) Plot modelling power 
untuk model SIMCA madu Durian dan Kelengkeng. 
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KESIMPULAN 
 
Hasil penelitian menunjukkan bahwa UV 
spectroscopy dan kemometrika dengan persiapan 
sampel madu tanpa bahan kimia dapat diandalkan 
untuk mengklasifikasi madu asal Indonesia berdasar-
kan jenis lebahnya (entomologi). Metode kemometrika 
PCA dan SIMCA yang dibangun dengan menggu-
nakan data spektra transformasi di rentang panjang 
gelombang 250400 nm secara efektif dapat meng-
klasifikasi dua jenis madu, yaitu madu Durian dari jenis 
lebah Apis dorsata dan madu Kelengkeng dari jenis 
lebah Apis mellifera ke dalam dua kelas yang berbeda 
dan menghasilkan ketepatan klasifikasi sebesar 100%. 
Proses pemisahan dan klasifikasi sampel madu Durian 
dan madu Kelengkeng ini berkorelasi dengan 
absorbansi di panjang gelombang 270 dan 300 nm. 
Panjang gelombang ini berkorespondensi dengan 
absorbansi beberapa kandungan senyawa phenolic 
atau polyphenols pada madu. Hasil ini juga mem-
perkuat dugaan senyawa phenolic sebagai salah satu 
penanda potensial (potential marker) untuk karak-
terisasi madu monofloral. Hasil penelitian ini sekaligus 
membuka peluang untuk melakukan penelitian lanjutan 
dengan pendekatan klasifikasi dengan target senyawa 
phenolic (targeted classification) dan melibatkan 
sampel madu yang lebih bervariasi baik dari sisi 
sumber nektarnya, seperti madu Akasia maupun dari 
jenis lebahnya, seperti Apis cerana. 
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